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研究要旨 
 当該がん死亡率減少をアウトカムとした既存の無作為化比較試験においては、通常高齢
者は解析の対象とされておらず、対象年齢をこれらの結果から得ることは難しい。高齢者
におけるがん検診の評価においては、がん検診における利益のみでなく、不利益を複合的
かつ総合的に評価する必要がある。米国やカナダにおいては、マイクロシミュレーション
モデルという手法を用いて、各種 RCT およびがん統計資料、人口動態統計などを用いて、
受診年齢上限・下限、受診間隔、検診モダリティなどを組み合わせた様々なシナリオ設定
の下で、検診の利益・不利益のバランスを検討することにより、最適な受診対象を決定し
ている。本研究では、H26-28 年度厚労科研加茂班において作成した大腸がん検診に関する
マイクロシミュレーションモデル（CAMOS-J CRC）を基礎とし、年齢上限を検討するための
モデルの改訂及びデータ収集を行った。CAMOS-J CRC は大腸がん検診の便潜血検査の受診率
および精密検査受診率向上による介入効果（特に年齢調整死亡率）を推定するモデルであ
る。30 歳の男性・女性それぞれ 1000 万人の仮想的な集団を始点とし、79 歳までをシミュ
レートしたものである。本研究では大腸がん検診の年齢上限および検診のモダリティの組
み合わせに関する検討を今後行うため、モデルの改訂を行った。本年度は特に年齢上限の
設定に優先順位を置き、高齢部分への拡張を行った。不利益に関するデータは
Population-based では不足しており、米国の先行研究と同様に、大腸内視鏡検査数に応じ
た検討とせざるを得ない。また、過剰診断をはじめとした他の不利益指標のデータ収集は
今後の課題である。 

 
 

Ａ．研究目的 
 
 当該がん死亡率減少をアウトカムとした既存の
無作為化比較試験においては、通常高齢者は解析
の対象とされておらず、年齢上限をこれらの結果
から得ることは難しい。高齢者におけるがん検診
の評価においては、がん検診における利益（例え
ば死亡率減少）のみでなく、不利益（偶発症の発
生等）を複合的かつ総合的に評価する必要がある。
米国やカナダにおいては、マイクロシミュレーシ
ョンモデルという手法を用いて、各種 RCT および
がん統計資料、人口動態統計などを用いて、受診
年齢上限・下限、受診間隔、検診モダリティなど
を組み合わせた様々なシナリオ設定の下で、検診
の利益・不利益のバランスを検討することにより、
最適な受診対象を決定している1-4。本研究では、
H26-28 年度厚労科研加茂班において作成した大腸
がん検診に関するマイクロシミュレーションモデ
ル（CAMOS-J CRC）を基礎とし、年齢上限を検討す
るためのモデルの改訂及びデータ収集を行った。 
 

Ｂ．研究方法 
 
先行モデルの概要 
 H26-28 年度厚労科研加茂班において作成した大
腸がん検診に関するマイクロシミュレーションモ
デル（CAMOS-J CRC）は大腸がん検診の便潜血検査
の受診率および精密検査受診率向上による介入効
果を推定するモデルである。具体的には、30 歳の
男性・女性それぞれ 1000 万人の仮想的な集団を始
点とし、79 歳までをシミュレートする。ここでは
2013 年時点の大腸がん検診（便潜血検査）の検診
受診率（※2）および要精検者の精検受診率を用い
た。シミュレーションにより大腸がんの発生状
況・死亡状況を再現し、2011 年の累積罹患リスク
および累積死亡リスクとの合致を確認した（シミ
ュレーション結果と現実データのキャリブレーシ
ョン）。この仮想集団を用いて、大腸がん検診（便
潜血検査）の受診率が男女とも 50％、精検受診率
が男女とも90％を達成された場合の国全体の75歳
未満の大腸がん年齢調整死亡率の減少割合は、男
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性で 9.4％、女性で 6.2％であった。全てのシミュ
レーションにおいては統計ソフト Rを用いている。 
 
改訂が必要な点 
 年齢上限の設定に際し、上記先行モデルでは最
高年齢が 79 歳であったため、さらに高齢の年齢階
級に対応するモデルに改訂する必要がある。先行
モデルでは便潜血検査のみを設定したが、不利益
に関する情報を合わせて検討する必要があるため、
関連する情報の収集を行った。また、先行モデル
においてはシミュレーションプログラムの組み方
による計算回数・計算負荷が過重となっており、
並列計算やスーパーコンピュータの活用といった
速度向上改善も必要である。 
 
Ｃ．研究結果 
 
高齢層への拡張 

先行モデルでは 79 歳が上限であったが、99 歳
まで年齢上限の拡張を行った。がん登録資料や人
口動態統計などのキャリブレーション資料も 95歳
以上を丸めとした 5 歳階級データを入手した。 

 
検診モダリティの種類 
 先行モデルでは、便潜血検査による大腸がん検
診のみであったが、一次検診として内視鏡検査を
組み入れた場合や便潜血検査との併用も考慮でき
るように拡張を行っている。 
 
不利益データの収集 
 精密検査（および一次検査）で用いられる大腸
内視鏡検査に伴う偶発症発生データを臨床ベース
の情報や学会報告などから収集した。モデルの分
析結果に関しては大腸内視鏡検査数の増加に伴い、
ある一定の割合で偶発症が生じると仮定し、大腸
内視鏡検査数を不利益の代替指標とする予定であ
る（JAMA の論文引用）。 
 
計算速度向上 
 先行モデルにおいては、検診受診パターンの複
雑さに伴う受診率設定において、計算負荷が大き
かった。今年度、モデルの枠組やプログラミング
技法の再検討により、計算速度の向上をはかるこ
とができた。今後はスーパーコンピュータの使用
も視野に入れ、計算の並列化により、さらなる速
度向上を目指す。 
 

新しいマイクロシミュレーションのモデルの枠
組及び計算の手順に関する資料を補遺として示す
（巻末参照）。 
 
Ｄ．考察 
 

 既に開発した大腸がん検診の介入効果による大
腸がん死亡率減少の予測モデルである CAMOS-J 
CRC Ver. 1.0 を改訂し、受診対象年齢の適正化を
検討するための理論およびシミュレーションプロ
グラムの準備を行った。本年度は特に年齢上限の
設定に優先順位を置き、高齢部分への拡張を行っ
た。不利益に関するデータは Population-based で
は不足しており、米国の先行研究と同様に、大腸
内視鏡検査数に応じた検討とせざるを得ない。ま
た、過剰診断をはじめとした他の不利益指標のデ
ータ収集は今後の課題である。 
 次年度以降、複数モダリティの組み合わせの検
討や、不利益データとのバランスの検討などを行
い、実際の検診受診対象年齢の選定に役立つ資料
提供を行う予定である。 
 
Ｅ．結論 
 
 最適受診対象年齢に関する設定のうち、特に年
齢上限設定の検討に用いる基礎資料作成のための
大腸がん死亡率を推計するマイクロシミュレーシ
ョンモデルの改訂を行った。 
 
Ｆ．健康危険情報 
 
なし 
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補遺：CAMOS-J CRCの改訂版に関する資料 
 
 検診受診なし Simulation (斜体文字は腫瘍ベースデータ) 
1. 他死因死亡フラグの発生 (個人ベース) ← 【図１の①】 

 他死因死亡フラグを発生 
 主要データ 

Input：Data01 (初期個人ベースデータ) 
Output：Data (他死因死亡フラグデータベース) 
    変数はバイナリで，0：生存，－100：他死因死亡 
Parameter：B0 (年齢階級別他死因死亡割合) 
SubOutput：なし 

 データ数と年齢を基に個人ベースデータに他死因死亡フラグ(-100)を立てる 
 Parameter B0 の発生に関しては, Kamo 2007 の生命表を用いる.  

 
2. Adenoma フラグ発生(腫瘍ベース) ← 【図１の②】 

 他死因死亡フラグ作成済みの個人ベースデータを使用して, Adenoma に関する腫瘍ベースデータを作
成 

 主要データ 
Input：Data (他死因死亡フラグ付与済みデータ) 
Output：Aden (adenoma フラグ付与済みデータ) 
    変数はバイナリで，0：Adenoma なし，1：Adenoma あり 
Parameter：なし 
SubOutput：なし 

 これ以降腫瘍ベースのデータはこちらを使用する 
 個人ベースデータ内で腫瘍を発生させ腫瘍ベースのデータに振り分ける 
 シミュレーションの都合上, 1 年に発生する adenoma の個数は多くとも 1 つとする 

  
3. Adenoma から前臨床腫瘍へ進行(腫瘍ベース) ← 【図１の③と④】 

 Adenoma データを前臨床腫瘍へ進行させる.  
 主要データ 

Input：Aden (adenoma フラグ付与済みデータ) 
Output：Pre (含前臨床腫瘍データ) 
Parameter：B2 (年齢階級別アデノーマ成長割合), B3 (ステージ進行割合) 
SubOutput：なし 

 adenoma データを前臨床腫瘍へ進行させる.  
 ステージ進行はここで行う(臨床段階に入ってからは治療が開始されるため, 進行は起こらないとい

う仮定) 
 ここまでは, すべての腫瘍ベースデータにたいして一律の処理を行っている.  
 今後は, 前臨床腫瘍へあがったもののみを取り出して処理する.  

 
4. 前臨床から臨床腫瘍へ進行(腫瘍ベース)  ← 【図１の⑤】 

 前臨床腫瘍を臨床腫瘍へ進行させる.  
 主要データ 

Input：Pre (含前臨床腫瘍データ) 
Output：Clin (含臨床腫瘍データ) 
Parameter：sourjoun time(=5) 
SubOutput：Pre2 (前臨床腫瘍データ) 

 Pre データから前臨床腫瘍のみを抜出し, その後, sourjoun time を使用して臨床腫瘍へ進行させる.  
 Sourjoun time はドイツの論文(要 REF)から 5 年とし, 対数正規乱数から発生させる 

 
 

5. 腫瘍ベースの集約および個人ベースへ反映（腫瘍ベース⇒個人ベース） 
 腫瘍ベースデータを集約し, 個人ベースデータへ反映させる.  
 主要データ 
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Input：Clin (臨床腫瘍データ) 
Output：Clin2 (個人ベース臨床腫瘍データ) 
Parameter：なし 
SubOutput：なし 

 一人につき複数ある腫瘍ベースデータを集約し, 個人ベースデータへ反映させる 
 集約作業については, 臨床ステージへの進行が最も早かったものを用いることによる  
 

6. 大腸がん死亡フラグ発生 ← 【図１の⑥】 
 大腸がん死亡フラグを発生 
 主要データ 

Input：Clin2 (個人ベース臨床腫瘍データ) 
Output：Clin3 (大腸がん死亡フラグ発生済みデータ) 
Parameter：BS2 (年齢階級別死亡確率), Pi (年齢階級別生存確率) 
SubOutput：なし 

 大腸がんの死亡フラグを発生させる 
 大腸がん死亡フラグは以下の通り 

限局死亡： -1000, 隣接, 浸潤死亡： -2000, 遠隔転移死亡： -3000 
 

ステージ関するアウトプット・パラメータの一覧 

個人ヒストリー 死亡 -1000 -2000 -3000 -100
前臨床 10 20 30 -
臨床 100 200 300 -

腫瘍データベース

大腸がん
（限局）

大腸がん
（領域・浸潤）

大腸がん
（遠隔）

他死因

 
 
 
 
まずは，次項説明する「検診あり」でのシミュレーションを完成させる． 
そこから検診の要素を除外することにより，上記のバーチャルな「検診なし」の世界における人口分布を構
成する． 
以下，検診受診に関する様々な介入シナリオに対しては，ここで構成した人口を基準とする． 
シミュレーション全体の流れについては，図３および４を参照． 
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 検診受診あり Simulation  (斜体文字は腫瘍ベースデータ) 
1. 検診受診データの作成 (個人ベース) 

 検診受診フラグを発生 
 主要データ 

Input：Data1_Base(検診なし仮想データ), REF_Base(対象者保健種別データ)  
Output：Scr (検診受診データベース) 
Parameters：R1(仮想社会保険受診者年齢階級別受診率), RR1(仮想国民健康保険受診者年齢階級別
受診率) 
Suboutput： なし 
 

 Data1_Baseを基に, 自殺, がん死, がん臨床段階(がん臨床段階では検診受診しない仮定)以外の対象に
対して, REF_Base による保健種別と R1, RR1 による検診受診率を使用して確率的に検診受診(1)か否
か(0)を割り振る.  
 

2. 保険種別データの作成 (個人ベース) 
 検診受診者の属性にあたる保健種を作成する 
 主要データ 
 保健種については国民生活基礎調査より作成 

 
3. 腫瘍別に検診を受診 (腫瘍ベース) 

 1 で作成した検診受診データを使用して腫瘍ベースで検診を受診させる 
 主要データ 

Input：Pre_Base(検診なし仮想前臨床データ) 
Output：scrPre (検診後前臨床データ) 
Parameters：Sen1(adenoma 感度), Sen2(前臨床感度), Spe(特異度), SubScreening(年齢階級別精密検
査受診率) 
SubOutput：SubScrData0(検診受診者結果データ), SubScrData1(精密検査受診結果データ), Harm(有
害事象発生データ) 

 仮想世界における検診なしの状態での前期臨床データである Pre_Base に対して検１で作成した検診
受診データを使用して腫瘍ベースでの検診受診および精密検査受診を行う.  

 検診受診腫瘍に関しては以下の 3 つのパターンで精密検査対象腫瘍へ確率的に割り振り, その後, 対
象者を抜き出す.  
• 『検診受診ありかつ adenoma』に対して確率 Sen1 で陽性アデノーマ 
• 『検診受診ありかつ前期臨床』に対して確率 Sen2 で陽性腫瘍（臨床段階） 
• 『検診受診ありかつ非 adenoma・前臨床』に対しては確率(1-Spe)で偽陽性腫瘍 

 精密検査受診対象者に関しては年齢階級別の精密検査受診率を使用して確率的に精密検査受診者か
否かを割り振る. なお精密検査受診を行ったものに対しては, 精密検査受診時点の状態に応じて次
の 2 パターンの変化を行う.  
• 『精密検査受診時 adenoma 保有あり』⇒全ての腫瘍に対してアデノーマ摘出したとして、次年

齢時点で adenoma free (-50) 
• 『精密検査受診時前臨床保有あり』⇒次年齢時点で臨床段階へ(100, 200, 300) 

 なお精密検査受診対象者データと年齢階級別有害事象発生率を使用して年齢階級別有害事象発生数
を発生させる.（アデノーマ・腫瘍の有無に係わらず、精検受診人数×有害事象発生率により、harm
を被った人数を算出する） 

 
 今回のシミュレーションでは, 擬陽性者を直接的に有害事象者とは割り振らない. (数のみモニタリン

グしておく. ) 
 

 
4. 検診発見腫瘍を抽出 

 前臨床段階を臨床段階へ進行させる（検診を除く） 
 主要データ 

Input：Pre2(前臨床段階腫瘍データ), Pre20(仮想世界前臨床段階腫瘍データ) 
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Output：Clin(Pre2, Pre20 差分臨床腫瘍データ) 
 検診介入を行った scrPre からさらに前臨床腫瘍のみを保有するレコードを取得し(Pre2)これを検診非

実施の仮想世界の対応するデータ(Pre20)と比較することで検診によって介入が行われたデータの
み(Clin)を抜き出す. 

 
5. 腫瘍ベースの集約および個人ベースへ反映 

 腫瘍ベースとなっているデータを個人ベースに集約する. 
• Input：Clin(差分臨床腫瘍データ) 
• Output：Clin2(集約後個体ベース差分臨床データ) 

 腫瘍ベースとなっているデータを個人ベースのデータへ集約する. ここでは, 検診で介入が行った対
象のみを抜き出している 
 

6. 抽出されたデータの大腸がん死亡フラグ発生 
 
7. 検診介入のあった個人の変更を反映 
 
 

各アウトプットにおける変数の一覧 
個人データベース 腫瘍データベース

他死因 -100
限局 -1000
領域 -2000
浸潤 -3000

アデノーマ 1
限局 10
領域 20
浸潤 30
限局 100
領域 200
浸潤 300

検診 アデノーマ摘出 -50

死亡

前臨床

臨床
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【参考図】 

 
 
図１．大腸がん自然史モデル 
 
 
 
 
 

 
 
図２．介入効果の導入 
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図３．シミュレーションの概略図 
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図４．シミュレーションにおける入出力ファイルおよび変数設定について                           


